
融合WiFi、激光雷达与地图的机器人室内定位

胡钊政*①②      刘佳蕙①②      黄   刚②      陶倩文②

①(武汉理工大学信息工程学院   武汉   430070)
②(武汉理工大学智能交通系统研究中心   武汉   430063)

摘   要：由于室内环境受多径效应影响，单一WiFi定位效果不佳；激光雷达(LiDAR)虽然测距定位精度高，但在

室内存在大量单一、重复的场景结构(如走廊)时，往往会由于无法提取有效特征进行匹配而造成大量错误定位。

因此，该文提出基于卡尔曼滤波框架的WiFi、激光雷达与地图的融合定位新方法。其中，滤波器的状态定义为机

器人当前与历史时刻的位置序列。滤波器的观测值由两部分组成，一部分为该文所提基于多环路分割地图下信号

强度加权匹配的WiFi指纹定位结果；另一部分来自激光雷达在单一重复场景中计算出来的高精度相对定位结果

(如横向定位)。利用场景地图中的先验参考位置，可将该横向定位结果转变为机器人位置的线性约束。最后，利

用卡尔曼滤波器实现机器人高精度的融合定位结果。实验中，针对两种典型的单一、重复的室内场景，分别采用

2维与3维激光雷达对该文算法进行验证。实验结果表明，由于激光横向定位精度可达厘米级，结合厘米级地图可

以极大提高机器人定位精度。与单一WiFi定位算法相比，利用激光雷达计算出来的相对定位结果结合场景地图，

平均定位误差可降低70%～80%，在满足机器人实时定位需求情况下，实现定位精度与稳定性的显著提升。
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Abstract: WiFi-based localization methods suffer from multipath problem in indoor environments, which leads

to poor accuracy. Light Detection And Ranging(LiDAR)-based localization methods can have good accuracy.

However, they are not feasible in simple and repetitive scenarios as it is difficult for scene feature extraction

and matching. Therefore, a novel localization method to fuse WiFi, LiDAR and Map by integrating them into a

Kalman filter framework is proposed. In this framework, the state of the filter is defined as the current and

historical position sequence of the robot. The observation consists of two parts. The first is the WiFi fingerprint

localization results based on the proposed distance-weighted WiFi fingerprint matching method on multi-loop

segmentation map; The second part comes from the high-precision relative localization results (such as lateral

localization) by LiDAR in a single repeated scene. By utilizing the priori reference position in the scene map,

such lateral positioning result can be integrated with the map to formulate linear constraints on the robot

position. Finally, the Kalman filter is applied to accurate localization of the robot. The proposed algorithm is

verified in two scenarios, where 2D and 3D LiDAR are applied. Experimental results show the average

localization error of the proposed algorithm can be reduced by 70%～80%, which demonstrate that proposed

method can improve the localization accuracy and stability. 
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1    引言

高精度定位作为移动机器人系统的核心技术问

题，在室外环境可以依靠全球导航卫星系统进行定

位，而室内环境由于无法接收GPS信号，对机器人

实现自主定位具有一定限制，因此建立一套准确实

时的室内定位系统对智能机器人发展至关重要。目

前室内定位技术主要分为基于无线网络[1]、基于视

觉[2]和基于激光雷达[3]3类，其中基于视觉传感器的

定位方法存在受环境光照影响较大的不足，不利于

移动机器人的推广，而基于无线网络或激光雷达

(Light Detection And Ranging, LiDAR)的室内定

位技术则可以适应更丰富的室内环境情况。

基于无线网络的定位方法主要包括WiFi、蓝

牙和超宽带等，其中由于大部分室内公共场所基本

实现无线局域网的覆盖，WiFi定位已成为目前最

广泛使用的室内定位方案之一。考虑到室内多径效

应和非视距误差等干扰因素，WiFi定位研究大多

采用的是基于接收的信号强度指示(Received Signal
Strength Indication, RSSI)建立指纹定位的方案。

比如文献[4]设计了一种轻量扩展的指纹构建方法，

以无线接入点(Access Point, AP)为圆心来分割采

集指纹，并利用RSSI计算距离以提取参考指纹数

据，最后通过等高线聚类进行匹配定位。文献[5]对
WiFi指纹引入RSSI标准偏差，利用投票机制更新

的数据来计算接入点信任因子，从而提取出可信指

纹，避免异常信号强度影响定位精度。可以看到目

前传统WiFi指纹定位算法往往通过对匹配指纹库

获得的参考点与当前位置的RSSI差值来得到信号

距离，并将其作为权值依据来计算物理坐标，针对

WiFi指纹定位的研究改进也主要集中在对样本采

集数据的选择和数据降噪[6]方面。但从信号损耗模

型来看，相同大小的信号强度差值与物理距离变化

呈非线性关系，若仅通过对RSSI差值的倒数对参

考点坐标进行加权并不能准确反映真实物理距离。

且考虑到依靠单一无线信号传感器定位时，指纹的

分布和选择会对定位性能产生较大干扰，系统整体

鲁棒性较差，所以目前更倾向于与其他定位方法进

行融合以获取更好的室内定位效果[7–9]。

基于激光雷达的定位技术核心是对不同时刻或

位置采集的激光点云进行匹配从而计算机器人的相

对运动关系实现定位。例如经典的迭代最近点

(Iterative Closest Point, ICP)算法[10]。近年来许多

研究人员提出了更加稳定鲁棒的匹配算法，比如激

光雷达里程计与地图构建(LiDAR Odometry And
Mapping, LOAM)算法[11]、轻量级和地面优化的

LOAM(Lightweight and ground optimized-
LOAM, Lego-LOAM)算法[12]中通过提取点云的点

线特征进行配准来估计位姿变换关系以实现机器人

定位。但是，激光定位方法要求场景具有比较丰富

的特征，而室内环境往往存在大量单一、重复的场

景结构(如走廊)，导致激光雷达在不同的位置提取

的点云没有显著差异，无法有效实现点云匹配从而

完成机器人定位。

本文针对目前WiFi指纹定位算法往往忽视信

号衰减特性对距离权值影响的不足之处，以及在室

内环境存在大量单一、重复的场景中激光雷达无法

有效实现点云配准定位的问题，提出了基于卡尔曼

滤波框架的WiFi、激光雷达与地图的融合定位新

算法。其核心思想是利用激光雷达获取的厘米级相

对定位(如走廊中的横向定位)并结合地图信息，形

成对机器人位置的线性约束，同时，结合WiFi

指纹的定位结果，实现融合定位。本文的主要创新

工作如下：(1)提出了基于多环路分割地图下信号

衰减模型的强度加权WiFi指纹定位算法，降低了

大面积场景下离散分布的指纹对定位结果的影响，

并减少指纹匹配数量，进一步提高WiFi定位的稳

定性与精度；(2)结合地图与激光相对定位结果，

提出了新的机器人位置线性约束方程，并将其转化

为卡尔曼滤波器观测值，有效提高机器人的定位精

度与稳定性。 

2    本文算法

算法整体流程如图1所示，主要由WiFi指纹定

位、激光雷达获取的相对位置，以及结合室内地图

提供的墙面建筑轮廓结构信息来进行卡尔曼融合定

位3个部分组成。在进行WiFi定位时，本文在基于

多环状分割地图采集指纹的情况下，利用信号衰减

模型对不同信号强度的指纹分配不同匹配权值，将

当前机器人所在位置采集到的WiFi数据与预先利

用WiFi地址与信号强度构建的室内场景指纹表征

匹配，计算获得WiFi定位坐标；同时利用随机采

样一致(RANdom SAmple Consensus, RANSAC)

算法对机器人所载激光雷达扫描获取的环境点云进

行建筑结构直线检测拟合，从而计算获取机器人在

室内与建筑轮廓的相对横向距离信息，并结合室内

地图提供的先验墙面直线方程对机器人位置坐标建
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立线性约束条件；最后通过卡尔曼滤波融合输出得

到结合WiFi、激光和地图的机器人室内定位结果。 

2.1  基于多环状分割地图的信号强度加权WiFi指
纹定位

WiFi指纹定位主要分为两个阶段：离线构建

室内WiFi指纹表征和在线定位。针对传统的网格

指纹采样方法在后续对采集得到的指纹数据库中

大量指纹进行匹配会降低系统实时性，且大范围

场景下过于分散的指纹分布会影响定位精度的问

题[4]，本文基于文献[4]中提出的轻量环状指纹地图

构建方法对室内地图进行分割并构建环状WiFi指
纹表征。

N

N R 2R, ··· ,mR

m

Wi Xi Yi i

MACin RSSIin
i n

首先，在离线阶段，如图2所示，将移动机器

人活动的室内环境划分为若干子空间，以部署的

个AP为圆心(部署的AP数量与具体定位场景需求

有关，在这里 值选取为2)，以 ,  为半

径大小画 个环状圆以分割子空间，并在每个圆环

上以固定间隔距离设置指纹数据采样点，记录WiFi
信息及当前采样点位置坐标，以此构建WiFi指纹

表征。WiFi指纹 如式(1)所示，其中 , 为第 个

指纹采样点所在位置的物理坐标， 和

分别表示在第 个指纹采样点处接收到的第 个

WiFi信号所对应的物理(Media Access Control,
MAC)地址和信号强度。考虑到多径效应对WiFi信
号强度检测的影响，信号强度RSSI是对每个采样

点不同朝向多次采集下做均值化处理后的结果[1]

Wi =
{
(Xi,Yi) ;

((
MACi1 ,RSSIi1

)
, ···,(
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)}
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r

r
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Mn
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a

构建完WiFi指纹表征后，在在线定位时，通

过机器人获取当前WiFi信息，并利用信号传播模

型计算出部署AP与当前机器人之间的距离 ，根据

该距离提取出以AP为圆心，半径最接近 的环路上

的WiFi指纹表征来进行匹配定位。然而传统

WiFi指纹匹配算法大多只利用RSSI的差值来判断

信号物理欧氏距离从而计算指纹匹配度，但根据信

号距离路径传播损耗模型来看，室内WiFi信号强

度会依据一定路径损耗指数衰减[13]，相同RSSI差
值对物理距离的约束也会因信号点本身信号强度大

小而产生影响。信号越强，则对距离约束越强，对

定位影响也越大。因此，本文采用一种基于衰减模

型的WiFi信号加权距离算法，对WiFi信号强度较

大的分配较小的加权系数，以得到更准确的物理距

离。改进的加权距离算法公式如下，假设在环路上

提取得到的指纹有 个，其中， 为测试点与参考

点之间匹配到的相同MAC地址总数量， 为第

个匹配到的MAC地址对应的当前测试点WiFi信
号的RSSI， 为加权系数， 表示机器人当前位

置与第 个WiFi指纹表征参考点之间的物理距离

εan
=

RSSIan

N∑
n=1

RSSIan

(2)

za =

√√√√ 1
N

N∑
n=1

εan

(
RSSIan

−Mn

)2
(3)

k

(X,Y )

(Xa,Ya)

a

根据式(2)、式(3)计算得到当前机器人WiFi信
号与全局WiFi指纹表征的距离后，为进一步降低

定位误差，引入K最近邻(K-Nearest Neighbor,
KNN)算法思想，通过选取距离最小的前 个指纹

表征采样点位置坐标，来对机器人所在位置进行定

位，获取机器人全局物理坐标。WiFi指纹定位物

理坐标计算如式(4)，其中， 为移动机器人测

试点所在的全局位置坐标， 为WiFi指纹表

征第 个采样点坐标

 

 
图 1 本文方法整体流程图

 

 
图 2 多环状WiFi指纹地图构建
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(X,Y ) =

k∑
a=1

1/za
k∑

a=1

1/za

(Xa,Ya) (4)

 

2.2  激光相对定位与地图位置约束

{pi}

室内环境下的机器人激光定位，由于周围建筑

结构重复率较高，利用点云帧间配准方法进行定位

往往存在一定困难。但是激光测距精度高，可达厘

米级，因此，利用该优势，研究采用将2维或3维激

光传感器采集得到的激光环境点云，通过拟合建筑

结构边缘直线后计算获取机器人相对距离位置信

息，并结合预先存储了建筑直线方程信息的室内地

图来构建机器人位置约束。在获得原始激光点云

后，本文利用RANSAC算法对点云墙面边缘直

线进行拟合并得到相应的直线方程，若采用3维激

光雷达，则需预先对地面点云进行滤除并将其投影

至2维平面上，在此基础上再进行相应的RANSAC
直线拟合步骤，步骤如下：

{pi}
lp {pi}

lp ζ

lp S (lp)

T

在利用RANSAC算法处理点云过程中，由于

待拟合模型为直线，因此从激光点云 中重复迭

代随机选择两点构造直线 ，并计算 中其余点

到 的距离，当该距离小于阈值 时，设定该点为

内点(inliers)，并统计 内点个数为 ，其中迭

代重复次数为 次，满足关系如式(5)、式(6)所示

η ≈ poutliers
pinliers+poutliers

(5)

T =
lg (1− τ)

lg
(
1− (1− η)

2
) (6)

η lp τ

τ T

S (lp) lp

S (lp)

Sζ (lp)

其中， 为直线 之外的点所占比例的估计值， 为

经过T次迭代后拟合估计出最优直线模型的概率，

一般为经验值，本算法设定为 =1e-6。经过 次迭

代后，记录 最大值所对应的直线 ，并在点云

中移除计入 的点再次检测直到剩余点无法拟

合出内点个数大于设定阈值 。

lk θk Ck K

θ

示例如图3所示，通过对当前环境激光点云进

行直线检测拟合，获得机器人周围墙面直线方程

参数 和 表示如式(7)所示，其中 为检测到的

墙面边缘直线总数， 为夹角，在图4示例中则表示

K=2

lk: sinθkx−cosθky+Ck=0, k ∈ {1, 2, ···,K} (7)

dk

利用拟合的直线方程，以激光传感器自身作为

原点，则可通过式(8)计算出当前机器人在激光坐

标系下与墙面边缘的相对定位结果

dk=Ck (8)

Lmi

i Lm

θm dm H

获得激光相对定位后，结合室内地图信息对机

器人的位置方程即可建立线性约束条件，其中，室

内地图信息同样以直线方程形式预先存储， 表

示室内地图存储的第 个建筑墙面方程直线 的信

息，其中 和 为方程参数， 为地图中墙体轮

廓直线总数

Lmi
:
[
sinθmi

− cosθmi
dmi

] [
x y 1

]T
= 0, i ∈ {1, 2, · · · ,H} (9)

dk

(xl,yl)

借助地图存储的先验方程信息，结合式(7)、

式(8)获得的激光相对距离 即可对机器人所在位

置坐标 的状态方程建立线性约束，推导过程

如式(10)、式(11)所示，若检测到单面，则构建一

个机器人位置约束方程，若检测到机器人两边墙

体，则可利用地图信息构建两个线性约束方程[
sinθmi − cosθmi dmi

] [
xl yl 1

]T
= dk

(10)[
sinθmi − cosθmi

] [
xl yl

]T
= dk−dmi

(11)

 

 
图 3 RANSAC检测点云中建筑墙面边缘直线

 

 
图 4 实验场景及实验设备
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可以发现：利用激光雷达获取的相对定位结

果，通过地图中存储的信息，可以形成对机器人位

置的线性约束条件。在定位过程中，利用激光雷达

实时获取机器人距离周围障碍物/墙面的距离，通

过地图中存储的墙面位置信息(如墙面在2维地图中

对应的直线方程)，即可完成对机器人的位置约

束。由于激光和地图均具有较高的精度，这种线性

约束条件是一种高度可靠的约束，可以极大程度地

提高后续定位精度。 

2.3  基于卡尔曼滤波的融合定位方法

卡尔曼滤波是一种利用线性状态方程对系统进

行递归数据处理的最优估计算法。本文在上述

WiFi与激光获取的全局位置坐标与相对位置信息

的基础上，结合地图信息，构建一种线性距离约束

下的卡尔曼滤波器，将全局位置信息与局部横向距

离融合，以实现机器人室内高精度定位。与现有方

法中通常将机器人定位坐标点之间的距离作为卡尔

曼滤波器输入有所不同，在此，本文引入室内地图

信息，来获取点到线的距离作为观测值输入，以此

构建的线性卡尔曼滤波器，克服了传统的点与点之

间距离的非线性约束。

N

Xk

xk−n k − n x(k−n)x

x(k−n)y
xk−n n

n

n

本文利用机器人当前位置及其 个历史位置的

轨迹信息来确定卡尔曼滤波器状态 ，如式(12)

所示，其中 为 时机器人位置信息，

和 分别为 的横纵坐标，其中 为阶数，

越大模型越精确，但计算复杂度也会越高，在本

文算法中， 设定为1。当利用历史定位信息进行预

测时，由于短时间内机器人近似于匀速运动状态，

因此可基于匀速运动模型得到式(13)的机器人位置

状态关系

Xk=[xkx
xky

x(k−1)x
x(k−1)y

··· x(k−n)x
x(k−n)y ]

T

(12)

xk−xk−1 = xk−1−xk−2 (13)

A

根据式(12)和式(13)，本文可以推导出卡尔曼

状态方程及状态转移矩阵 如式(14)所示，其中系

统过程噪声满足均值为0的正态分布

Xk =


xkx

xky

x(k−1)x
x(k−1)y

 =


2 0 −1 0
0 2 0 −1
1 0 0 0
0 1 0 0



·


x(k−1)x
x(k−1)y

x(k−2)x
x(k−2)y

 =


2 0 −1 0
0 2 0 −1
1 0 0 0
0 1 0 0

Xk−1

(14)

A =


2 0 −1 0
0 2 0 −1
1 0 0 0
0 1 0 0

 (15)

Hw

而卡尔曼滤波的观测值中，WiFi对应的观测

矩阵 表示为

Zw = HwXk =

[
1 0 0 0
0 1 0 0

]
xkx

xky

x(k−1)x
x(k−1)y

 (16)

Zl

Hl

另一个观测值 是通过式(11)，将激光相对距

离信息转换为对机器人位置坐标的线性约束从而构

建的坐标方程表达式中推导其观测矩阵 ，如

式(17)所示

Zl = dk − dm = HlXk

=
[
sin θm − cos θm 0 0

]
Xk (17)

Z

H i

再关联WiFi全局定位获得的机器人位置坐标

信息，利用卡尔曼滤波器建立融合WiFi、激光与

室内全局地图的观测值 ，如式(18)所示，其中

为卡尔曼观测矩阵， 为机器人所处位置扫描到

的墙体数量

Z = HXk =

[
Hw

Hl

]
Xk

=

 1 0 0 0
0 1 0 0

sin θm − cos θm 0 0

Xk (18)

i i

Z

若激光检测到 个墙面轮廓，则可建立 个对机

器人位置坐标的约束方程，此时观测矩阵 表

示为

Z =


1 0 0 0
0 1 0 0

sin θm1
− cos θm1

0 0
...

...
...

...
sin θmi − cos θmi 0 0

Xk (19)

Z通过获得的状态转移方程和观测矩阵 ，利用

卡尔曼滤波器将WiFi、激光与地图得到的信息联

系起来进行融合，对机器人运动状态实时更新优

化，以获取更精确的定位结果。 

3    实验结果与分析

实验地点选取了两种不同的典型室内场景，一

种为环境较为狭窄，建筑结构信息较少的办公楼区

走廊；一种为环境较空阔，面积较大，可提取的墙

面轮廓信息较多的教学楼平台。但这两种室内环境

均变化较小，重复场景较多，难以提取有效特征

点，若采用传统激光或视觉定位则基本失效，而仅
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采用WiFi定位时，误差较大且不稳定，这些都对

移动机器人适用的工作环境有较大局限。实验分别

在这两种场景中对本文算法进行测试与验证，两组

实验中，定位的真值均通过场景中外置的高精度

3维激光雷达获取。 

3.1  办公楼区走廊场景定位实验结果

如图4(a)所示，该实验场景为某办公楼区长度

47.5 m的直走廊，场景轮廓信息单一重复，无法提

供丰富的结构特征。实验过程中，每隔13 m部署

1个AP，利用基于多环状分割地图的指纹采样方法

对室内场景进行WiFi数据采集，其中环状指纹采

样以3 m为半径，采样点之间间隔为1.5 m。利用采

集的数据生成WiFi指纹库，每个采样点均存储对

应的WiFi指纹信息，并通过采样点本身的位置坐

标实现了WiFi指纹与位置的关联。实验所用机器

人为EAI智能机器人平台(Dashgo D1)。机器人搭

载扫描频率为5 Hz扫描角度为360º的2维激光雷

达(YD-LiDAR G4)进行相对定位。定位过程中

WiFi信号由机器人搭载的WiFi接收机采集。其

中，WiFi接收机与激光雷达进行离线标定，用以

确定两个传感器之间的相对关系。

在移动机器人定位实验过程中，首先利用机

器人搭载的WiFi接收机采集当前WiFi的信息，通

过获取最近邻环上的WiFi指纹表征进行匹配，根

据指纹表征对应的位置坐标计算得到当前机器人

的全局位置信息，完成WiFi指纹全局定位。同

时，机器人搭载的激光雷达扫描获取激光点云数

据，并利用RANSAC算法计算机器人附近墙体对

应的直线方程，通过这些直线方程计算出机器人

与墙体的相对定位结果(即横向距离信息)，将相

对定位结果与地图相结合，形成了对机器人位置

的线性约束条件。这种约束条件与WiFi指纹定位

构成了后续卡尔曼滤波融合定位的两种类型的观

测值。

本实验独立进行6次算法验证，如图5所示。每

次实验中，机器人从不同的起点移动到不同的终

点，移动路径长约40 m，每次实验记录50个机器

人在不同时刻测试点的定位误差，从表1可以看

到，未加权前的WiFi指纹定位算法最大误差达到

近5 m，平均误差也有1.57 m，而强度加权的

WiFi定位相比较于未加权的WiFi定位平均误差降

低了约9.6%，显然，基于强度加权的WiFi指纹定

位在没有明显增加计算量的同时更能有效反映真实

物理距离。但是仅将单一WiFi定位结果作为卡尔

曼滤波器唯一观测值时，受限于WiFi本身定位误

差较大且易跳变的不足，虽抑制了部分WiFi定位

的不规律抖动误差，但结果依然不够理想。

而利用本文所提融合算法思想，在该实验场景

中，将激光检测到的与左右墙面轮廓之间的相对横

向距离，结合室内地图预先存储的信息可对机器人

坐标建立2个约束条件，最后得到的定位平均误差

表 1  单一WiFi指纹结合卡尔曼滤波前后定位结果对比

算法 最大误差(m) 平均误差(m)

WiFi定位 4.97 1.57

WiFi+卡尔曼定位 4.26 1.32

强度加权WiFi定位 4.29 1.42

强度加权WiFi+卡尔曼定位 3.85 1.18

 

 
图 5 办公区走廊场景下不同定位算法实验结果对比
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为0.40 m，在基于强度加权的WiFi指纹定位基础

上误差还降低了约71.8%，且误差阈值为0.5 m的数

据占66.7%，小于1 m的定位数据占81%，极大地提高

了单纯利用WiFi指纹定位算法的定位精度与稳定性。 

3.2  教学楼平台场景定位实验结果

该场景实验选取某高校教学楼内平台通道作为

实验地点，如图6(a)所示为实验场景整体建筑墙体

平面图，该场景下可提取更多的室内轮廓结构，在

激光探测范围内可为本文提出的机器人室内定位算

法提供更多约束条件。其中场景结构信息通过2维
地图的方式进行预先存储，墙体信息在地图中表现

为线段，在地图存储中通过各线段的起始点与终点

获取墙面直线方程参数。在该场景下，同样每隔13 m
部署1个AP，并以半径3 m，采样点间距为1.5 m来

构建多环状分割地图的环状WiFi指纹表征。实验

中采用的机器人为课题组与企业合作开发的“小卒

2号”安防机器人平台(如图6(b)所示)。为验证该算

法对装载3维激光雷达的平台具备同样的适用性，

该平台装载了1台16线3维激光雷达(Velodyne
VLP-16)用于获取室内环境点云，其中激光雷达采

集频率为20 Hz。WiFi信号同样由机器人装载的已

完成标定的WiFi接收机进行采集。

 

 
图 6 实验场景及实验设备

 

该场景实验中，分别选择在早晚人流量不同的

时刻，在该场景进行6次实验验证，每次机器人行

驶路径长约50 m，对该路径上行驶的机器人选取

50个测试点计算位置坐标，结果如表2和图7所示。
 

表 2  单一WiFi指纹结合卡尔曼滤波前后结果对比

算法 最大误差(m) 平均误差(m)

WiFi定位 9.37 2.46

WiFi+卡尔曼定位 8.61 2.10

强度加权WiFi定位 8.14 2.28

强度加权WiFi+卡尔曼定位 7.38 1.92

 
可以看到，在面积较大、人员流动较多的室内

环境中，即使采用基于多环状分割地图的指纹采样

提取的方法可以更好地约束大场景下指纹表征离散

型较大的问题，但仅使用单一WiFi指纹方法定位

时，误差与真值之间的偏差依然明显，单一WiFi
指纹定位平均误差为2.46 m，仅有36.3%的情况可

以控制误差在1.5 m以内。而在考虑WiFi信号强度

加权后，平均误差虽有所降低，但依然难以满足室

内定位需求。而采用本文的融合算法，得到的计算

结果则与真值更为贴近，平均误差为0.45 m，其中

定位误差阈值在0.5 m内的占62.7%，平均误差在1 m
以内的占92.0%。相比较于在3.1节实验中的场景轮

廓结构单一的环境，在能够提取较多建筑结构信息

的室内环境建立约束条件的情况下，本文的融合算

法对单一WiFi指纹定位算法优化程度更高，误差

降低了81.7%，更有效地提高了室内定位的精度。

同时，从实验结果中可以看出，当WiFi定位

误差较小时，本文提出的算法定位误差也随之降

低，若采用更精确的传感器定位方法提供更精确的

初值，结合本文融合算法思想，可以得到更优的定

位结果。为验证本文融合算法思想对定位精度提高

的有效性、可扩展性及应用于室内机器人快速实时

定位的可行性，将本文提出的算法运用到公开文献

算法中进行多次实验比较定位结果，并统计算法耗

时，结果如表3所示。

文献[14]中结合WiFi信号强度圆重叠性质与对

数衰减模型，对3边测量距离重新加权分配以进行

定位，文献[15]在指纹定位基础上生成等强度轮廓

线进行3边测量提高定位精度。可以看出文献[4]、
文献[13]和文献[14,15]中提出的WiFi指纹定位算法

在集成本文提出的融合方法后，定位精度明显改

善，平均误差分别降低了78.3%, 76.7%, 73.7%和

78.7%。证明本文所提算法在没有显著增加定位耗

时的情况下，可以有效结合不同算法(WiFi或蓝牙

等)提供的初定位，通过融合激光获得的厘米级横

向距离与地图约束信息，极大地优化定位精度，降
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低误差。且由于激光雷达本身测距精度高，在人员

流通较多情况下也能提供较高精度的相对定位信

息，弥补了其他提供初始全局定位的算法的不足，

增强了系统在不同室内环境下的鲁棒性。 

4    结论

利用室内环境建筑固定易于构建获得地图信息

的优势，本文提出一种基于卡尔曼滤波融合WiFi、
激光与地图的机器人室内定位算法，在基于多环状

分割地图下的信号衰减模型的强度加权WiFi指纹

匹配算法获取的全局定位坐标下，通过机器人所载

激光雷达提供的精确相对定位(如横向偏离)与室内

地图结构信息结合，建立机器人位置的线性约束，

并利用卡尔曼滤波将其与WiFi指纹定位结果进行

融合优化从而获得机器人在室内的位置坐标。实地

测试并与其他算法对比结果表明，在保证机器人满

足实时定位的需求下，该融合算法在各个室内场景

实验中均保持了良好的定位精度，与单一WiFi定
位相比较，定位平均误差降低70%～80%，且在建

筑轮廓可提取并建立更多约束方程的情况下，本文

算法可进一步降低定位误差。相比较于其他传统算

法，该方法拥有更好的室内定位性能及鲁棒性，同

时，结合室内地图信息，利用对机器人位置的独特

约束，该方法还可融合其他不同定位算法，同样可

以有效提高相应的定位精度。
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